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jj 要 : 离线 签名 笔画 内 部 点 及 背景 点 的 局 部 二 值 模式 Clocal binary pattern , LBP) 非常 相近 ， 且 对 反映 离线 签名 
笔画 特征 有 较 大 干扰 ， 因 此 提出 了 一 种 轮廓 处 LBP 直方 图 特征 。 提 取 签 名 轮廓 上 的 LBP 特征 ， 同 时 引入 了 新 的 规 
则 去 除 部 分 无 用 模式 ， 可 有 效 地 提升 LBP 的 有 效 性 和 鲁 棒 性 。 另 外 ， 针 对 方向 链 码 特征 在 应 用 于 签名 鉴别 时 存在 局 
限 性 的 问题 ， 提 出 了 一 种 轮廓 模式 共生 直方 图 特征 。 融 合 这 两 种 轮廓 特征 ， 并 使 用 主 成 分 分 析 (principal component 
analysis, PCA) 降 维 。 最 后 ， 使 用 支持 向 量 机 分 别 在 MCYT 和 GPDS 两 种 公开 离线 签名 数据 库 上 测试 ， 取 得 的 平 
均 错误 率 分 别 为 13.51% 和 12.97%。 在 相同 的 数据 集 上 与 其 他 方法 相 比 ， 具 有 更 低 的 平均 错误 率 。 

关键 词 : 离线 签名 鉴别 ; 轮廓 特征 ; 局 部 二 值 模 式 ; 轮廓 模式 共生 
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Off-line signaute verification system based on novel contour features 


Huang Wei, Zhan Enqi, Zheng Jianbin, Wang Yang* 
c— (College of Information Engineering, Wuhan University of Technology, Wuhan 430070, China) 


Abstract: In the off-line signature, LBPs of background pixels, as well as pixels inside the strokes, accounting for a large 
proportion in a signature bitmap, are nearly the same. Consequently, they have greate interference to describe the 
characteristics of signature's strokes. So this paper proposed LBPC-based feature that mainly calculated the histogram of the 
local binary patterns on signature's contour and some useless patterns were removed by adding a rule to improve the 
effectiveness and robustness of LBP. Besides, seen as an improvement for directional chain code for its limitations in the 
signature verification, this paper introduced LCPC-based feature which aimed at computing the statistical features of the 
local contour patterns co-occurrence. Then, the PCA was applied to two above combined features due to the huge 
dimensionality. Finally, to evaluate the performance of proposed method, using SVMs classifier, it conducted experiments 
on MCYT and GPDS open databases and the achievable average error rates were 13.51% and 12.97% respectively. 
Moreover, comparisons with other methods on the same datasets provide evidence that the proposed method obtains lower 


average error rate than others. 


Key words: off-line signature verification; contour feature; local binary pattern; local contour pattern co-occurrence 


a = 度 及 压力 信息 等 。 离 线 签名 则 是 在 纸 上 获 取 签 名 图 片 ， 通 常 
am EELISE RKE, ünted. AE RESA, 
生物 识别 技术 中 ， 通 常会 利用 人 的 生理 特征 和 行为 特 自动 离线 签名 鉴别 的 方法 有 很 多 中 ， 其 核心 在 于 提取 到 有 效 
I 或 鉴别 某 个 人 的 身份 中。 生理 特征 反映 的 是 人 体 的 ” 特征。 离线 签名 特征 从 大 体 上 可 分 为 全 局 特征 和 局 部 特征 。 
E， 具 有 不 可 复制 的 唯一 性 ， 如 声音 、 人 脸 、 指 纹 及 ”为 取得 更 好 的 效果 ， 全 局 特征 通常 会 结合 局 部 特征 四。 基于 
手掌 纹 。 行 为 特征 则 是 与 人 的 行为 习惯 息息相关 ， 很 难 被 复 。 签名 骨架 的 特征 ， 其 中 最 为 重要 的 一 步 就 是 细 化 。 细 化 可 有 
制 。 其 中 签名 就 是 一 种 行为 特征 ， 它 与 人 的 书写 习惯 密切 相 。 ” 效 去 除 干扰 ， 但 同时 会 丢失 伪 动 态 信息 ， 且 目前 签名 骨架 的 
关 ， 且 会 随 人 的 经 历 而 发 生 一 定 的 变化 。 是 取 算 法 还 存在 诸多 问题 外 。 轮 廓 特征 是 男 一 种 基于 笔画 的 

对 于 签名 的 伪造 可 分 为 随机 伪造 、 简 单 伪造 和 熟练 伪造 ”特征 ， 不 需要 作 细 化 处 理 。 在 文献 [6.7] 中 分 别提 出 了 基于 轮 
三 种 上 山 。 随 机 伪造 是 指 完全 不 知道 对 方 名 字 的 情况 下 伪造 对  ” 廊 和 链 码 直方 图 的 方法 ,文献 [8] 则 提出 了 一 种 方向 特征 和 网 
方 签名 。 而 简单 伪造 是 在 仅 知 道 对 方 名 字 但 未 兽 见 过 对 方 签 。 格 特 征 融 合 的 方法 ， 并 对 方向 特征 作出 了 改进 。 它 们 提出 蔗 
名 的 情况 下 伪造 签名 。 熟 练 伪造 是 指 不 仅 知道 对 方 名 字 ， 且 ”轮廓 特征 本 质 上 都 是 方向 链 码 。 方 向 链 码 的 核心 思想 是 统计 
能 熟练 模仿 对 方 签名 的 情况 下 刻意 模仿 其 签名 。 签 名 鉴别 系 ”边缘 处 的 角度 或 方向 分 布 ， 但 一 个 方向 链 码 ( 仅 由 两 到 三 个 
统 的 性 能 主要 取决 于 对 抗 熟练 伪造 签名 的 能 力 ， 一 些 公 开 签 像素 点 确定 ) 包含 的 边缘 像素 点 信息 很 少 。 针 对 这 一 问题 ， 
名 数据 集中 都 提供 有 与 每 位 笔者 对 应 的 熟练 伪造 签名 供 学 者 “本文 提出 了 一 种 轮廓 模式 共生 直方 图 特征 ， 比 方向 链 码 更 为 
们 使 用 。 丰富 、 更 为 灵活 。 另 外 局 部 特征 中 ，LBP 作为 一 种 重要 纹理 
在 自动 签名 认证 系统 可 分 为 在 线 签 名 、 离 线 答 名。 在线 ”特征 被 广泛 应 用 于 人 脸 或 指纹 识别 等 领域 ,但 因 在 签名 图 像 
签名 需要 在 一 块 触 控 屏 上 采集 签名 的 时 间 顺 序 、 坐 标 、 加 速 ”中 背景 处 与 笔画 内 部 的 LBP 几乎 完全 相同 , 直接 应 用 于 离线 
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签名 时 效果 不 是 很 理想 。 因 此 本 文 还 提出 了 基于 轮廓 处 LBP 


直方 图 的 方法 ， 只 关注 轮廓 上 的 LBP 分 布 ， 从 而 有 效 地 排除 


背景 点 与 笔画 内 部 点 的 干扰 。 最 后 ， 本 文 提出 的 自动 离线 签 


名 鉴别 系统 的 框图 如 图 1 所 示 。 


库 中 的 签名 图 像 是 带 有 背景 的 ， 而 这 些 背 景 可 能 会 给 特征 带 


离线 签名 数据 集 
(训练 集 & ”测试 集 ) 
by V 
预 处 理 
VA WV 
等 征 提取 
VA ~ 
PCA 降 维 
v2 V 
训练 SVMs | 一 >| 分 类 判别 


图 1 自动 离线 签名 鉴别 系统 


Fig. 1 Overview of automic offline signature verification 
预 处 理 
签名 图 像 在 提取 特征 之 前 需 进行 预 处 理 操作 。 有 些 数 据 


来 干扰 。 首 先 对 签名 的 灰 度 图 像 使 用 OTSU 算法 进行 闹 值 分 


LIP 


a 
置 为 255( 即 白 点 ) 。 因 为 使 用 的 纸张 及 笔墨 的 缘故 ， 背 景 
滤 除 后 的 签名 的 笔画 可 能 会 出 现 分 又 的 情况 ， 非 常 影响 提取 


确定 前 景 像素 和 背景 像素 ， 将 签名 图 像 上 的 背景 像素 值 


到 的 轮廓 质量 。 因 此 ， 预 处 理 的 第 二 步 需要 使 用 高 斯 滤波 作 
平滑 处 理 ， 滤 除 噪声 点 的 同时 能 修复 笔画 中 断断续续 的 点 。 


2 ”特征 提取 
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2.1 轮廓 处 局 部 二 值 模式 〈LBPC) 


局 部 二 值 模式 (local binary pattern, LBP) 是 一 种 局 部 纹 


理 特征 , 其 核心 在 于 统计 中 心 点 与 其 令 域 点 间 灰 度 值 的 差异 ， 


如 图 4(a) 所 示 。LBP 有 和 矩形 LBP 和 圆 形 LBP HRAT. B 


JÉ LBP 算 子 可 满足 多 尺度 的 需求 而 得 到 广泛 应 
LBP 时 , 其 邻 域 点 灰 度 值 的 计算 使 ) 
所 示 ， 设 (x0,y0) 为 中 心 点 ， 点 (x,y) 的 次 度 值 可 由 式 (1) 得 出 。 


10 - 8709 


,C2-D 
2 


1. 采用 圆 形 


双 线 性 插值 法 , 如 图 4(b) 
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(a) 和 矩形 LBP 和 圆 形 LBP 算 子 


图 4 局 部 二 值 模式 


Fig.4 Local binary pattern 
LBP 理论 上 有 2 种 模式 ， 且 在 背景 点 处 的 LBP 值 都 是 


相同 ， 如 图 5(a) 所 示 ， 一 幅 签 名 


(b) 双 线性 扣 


FEL 


于 本 文 提 出 的 特征 都 是 轮廓 特征 ， 所 以 还 需要 提取 轮廓 。 


ps 
BX 


来 再 次 使 用 OTSU 算法 进行 二 值 化 。 最 后 一 步 是 边缘 提 
得 到 签名 轮廓 。 整 个 预 处 理 流程 如 图 2 所 示 。 


一 一 | 背景 滤 除 


以 采取 网 格 方法 将 图 像 分 成 几 块 ， 计 算 对 应 的 统计 直方 图 。 


mmm ss ]— 
图 2 预 处 理 

Fig.2 Pre-processing 
对 于 统计 特征 ， 除 了 计算 整 幅 签名 图 像 的 分 布 外 ， 还 可 


网 格 划分 的 方法 有 很 多 ，Equimass 是 一 种 有 效 的 网 格 划 分 方 


法 
影 。 


素 点 


。 首 先 ， 对 签名 的 二 值 图 像 分 别 进 行 水 平 投影 和 垂直 投 
在 进行 网 格 划 分 时 ， 行 分 割 时 保证 上 、 下 两 部 分 的 黑 像 
数 相同 ， 而 列 分 割 时 保证 左 、 右 两 部 分 的 黑 像 素 点 数 相 


同 。 
签名 


利用 此 方法 将 签名 图 像 分 成 四 块 ， 如 图 3 所 示 ， 故 一 份 
图 像 可 分 成 五 段 (2*2equimass +1whole) 。 


图 3  Equimass 网 格 划分 示例 
Fig.3 Example of equimass sampling grid method 


文献 中 通常 做 法 是 对 签名 图 像 伸 
法 会 使 原始 签名 发 生 畸 变 。 另 外 ， 


图 像 大 部 分 点 都 是 


Ab 上 
此 景点 ， 


AIE LBP 特征 极 易 受 签名 尺寸 的 影响 。 如 图 5(b) 所 示 , 一 些 
缩 变化 到 统一 尺寸 ， 这 种 做 


签名 笔画 内 部 像素 点 的 LBP 


值 也 是 几乎 都 是 同一 个 值 ， 笔 画 
果 都 会 有 较 大 影响 。 基 于 以 上 分 析 ， 本 文 提 昌 
局 部 二 值 模式 (local binary pattern on contour, LBPC) 直 方 图 


- 
zh 
^ 


F 征 ， 即 只 统计 签名 轮廓 点 处 的 


LBP,=25 


LBP% 是 59 维 的 Uniform LB 
“01” 跳 变数 超过 2 (QU > 2) 的 所 


LBP;=255 


(a) 背 景点 及 笔画 内 部 点 处 LBP fü (b) 45 E 
图 5 LBP 特征 受 签名 尺寸 的 影响 
Fig. 3 LBP-based features are vulnerable to 
P 特征 ,在 原 LBP 
有 模式 并 作 一 种 混合 模式 。 


Uniform LBP 大 大 缩减 了 LBP 特征 的 维度 ,但 在 签名 的 轮廓 


LBP 值 。 


3 


上 了 一 


多 延长 一 点 或 少 写 一 点 对 结 


种 轮廓 处 


像 归 一 化 至 统一 尺寸 


size of signature 


基础 上 将 


点 处 有 些 模式 是 无 用 的 。 图 6 中 


展示 了 签名 轮廓 点 处 不 应 该 


出 现 的 LBP 模式 , 图 6(a) 和 (b) 分 别 表示 八 邻 域内 全 是 黑 像素 


和 全 是 白 像素 的 情况 ; (和 (d) 分 别 代表 八 邻 域内 只 有 一 个 


e ppl » " 
黑 点 ”或 只 


有 


个 “ 


点 ”的 情况 ， 对 了 


八 邻 域内 只 可 能 是 一 边 都 是 “ 


F(e) 的 情况 轮廓 处 
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妹 此 ， 本 文 在 LBPs 基础 上 引入 一 项 规则 : 等 价 模式 中 “1? 
连续 的 个 数 应 该 在 2~6 间 ， 并 去 掉 混合 模式 。59 维特 征 最 终 
缩减 到 了 (6-2+Dx8=40 维 ， 如 图 7 所 示 。 


LJ * . s if L] LI * 
€ e o è " . e. e e e 
e ` . . è 
- -O- -e- -9 RJ 
(a) (b) (c) (d) (e) 


图 6 签名 轮廓 点 处 不 应 该 出 现 的 LBP 模式 
Fig.6 1bpsthat shouldn't appear on signature's contour 
对 签名 图 像 的 LBPC 编码 描述 如 下 : 
a) ni e 为 轮廓 点 。 
b) 点 px 代表 从 点 < 的 八 邻 域内 某 点 开始 (如 c 的 正 右 
方 ) ,按照 特定 方向 (如 逆 时 针 方 向 ) 的 第 个 邻 域 点 ，f(*) 
代表 点 “处 的 灰 度 值 。 
c) &O 的 定义 如 式 (2) 所 示 ， 且 必须 满足 式 (3) 中 的 条 件 
中 ROL 为 循环 左 移 操作 符 。 


AL 


[29 f(p)2 f (o) 

a) f(p) < Ga Q) 
g(p.) = Q* -1) ROL j 

名 (3) 


ie{0,1,..,4}, je {0,1,..,7} 


d) 轮廓 点 c 对 应 编码 为 8xi+j 。 统 计 签名 轮廓 上 这 40 
种 模式 对 应 出 现 的 次 数 ， 形 成 最 终 的 LBPC 直方 图 特征 。 


人 "m 


图 7 LBPC 特征 提取 
Fig.7 Extraction of LBPC-based feature 
2.2 轮廓 模式 共生 (LCPC) 

以 签名 轮廓 作为 特征 的 典型 是 方向 链 码 。 某 轮 廊 点 处 的 
方向 由 前 一 轮廓 点 或 其 后 一 轮廓 点 决定 ， 而 方向 链 码 的 主要 
思想 是 统计 轮 廊 点 处 的 方向 或 方向 变化 的 分 布 直方 图 ， 如 图 
8(a) 所 示 。 方 向 链 码 的 不 足 之 处 在 于 每 个 链 码 的 计算 仅 依赖 
与 当前 轮 廊 点 及 其 前 后 各 一 轮廓 点， 在 描述 签名 的 笔画 习惯 
ETENE, 本 文 受 链 码 和 文献 [2] 的 启发 ， 提 出 了 一 种 基于 
局 部 轮廓 模式 共生 (local contour pattern co-occurrence, LCPC) 
的 方法 E. 

每 个 轮廓 点 处 ， 当 前 轮廓 点 与 前 后 各 一 个 轮廓 点 共 3 个 
像素 点 组 合成 一 种 基本 模式 ， 则 共有 Ci 种 基本 模式 ， 如 图 
8(b) 所 示 。 同 样 是 描述 局 部 连续 3 个 轮廓 点 ， 这 些 基本 模式 
与 方向 链 码 很 类 似 ， 但 侧重 点 会 有 所 不 同 。 方 向 链 码 描述 的 

J 
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直方 图 


"VERUS S 


特征 的 维 数 为 406。 
v 


(a) 方向 链 码 统计 直方 
48. ”基本 轮廓 模式 


图 (b) 28 种 基本 轮廓 模式 


Fig. 8 
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Basic contour patterns 
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图 9 


局 部 轮廓 模式 共生 示例 


Fig.9 Example of co-occurrence of local contour patterns. 
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J10 ”统计 局 部 轮廓 模式 的 共生 关系 


Fig. 10 Example of statistics of LCPC 
签名 的 LCPC 直方 图 特征 的 提取 过 程 如 下 : 


a) 去 除 所 有 含 轮廓 像素 点 数 不 超 过 5 的 轮廓 线 。 


DET 


UH MET 


EM asees 
m. Pod a S 


式 编码 ， 
到 下 ) ， 


c) 对 
示 。 与 编码 为 “17” 处 间 
的 轮廓 点 ， 则 在 对 应 统 


别 加 1。 


可 按照 图 8(b) 


即 每 个 轮廓 点 


由 pG) = p. 6) TRA 


基本 模式 用 6 e{1,2,…,28} 表示 。 


| 算 所 有 轮廓 点 处 的 基本 模式 , 采用 二 进 制 压缩 的 方 
中 所 给 的 模板 顺序 (从 左 到 右 、 从 上 


编码 后 的 轮廓 统计 其 所 有 的 共生 关系 ， 如 图 10 所 
Bá 1 个 点 的 位 置 出 现 了 一 个 编码 “23” 


FERE A 的 (23,17) 和 (17,23) 位 置 上 分 


表示 ， 在 图 10 中 只 给 出 对 应 的 下 三 角 和 矩阵 。 
用 按 行 优先 的 方式 存储 压缩 成 一 维 


2.3 


d) 将 对 称 阵 4 使 
组 ， 生 成 LCPC 统计 直 
归 一 化 
为 解决 签名 尺寸 的 


是 轮廓 点 方向 的 变化 ， 而 基本 轮廓 模式 描述 的 是 轮廓 点 与 其 
前 后 像素 点 间 得 联系 。 后 者 的 好 处 在 于 便于 扩展 ， 如 后 面 将 
要 提 到 的 模式 共生 关系 ， 而 前 者 相当 于 已 经 描述 了 共生 关系 
( 即 方向 共生 )。 仅 仅 统计 签名 轮廓 的 这 28 种 模式 是 不 够 的 ， 
寻 此 引入 了 一 种 共生 的 概念 ( 即 当 前 轮廓 点 处 的 基本 模式 与 
其 间隔 一 个 轮廓 点 处 的 基本 模式 间 构 成 一 种 共生 关系 ) 。 

在 一 条 封闭 的 轮廓 线 上 , 以 某 个 轮廓 点 为 起 点 开始 计算 ， 
设 每 连续 5 个 轮廓 点 为 (2cdel ， 点 5 处 的 基本 模式 为 4 ， 
A d 处 的 基本 模式 为 6 ,计算 出 整 幅 签 名 轮廓 上 4 和 的 分 
布 情况 p.c), H pco pec 。 如 图 9 所 示 ， 即 长 度 为 
5 的 轮廓 段 可 由 2 种 基本 模式 组 合 而 成 。28 种 模式 共生 关系 


方 


EREA 应 为 对 称 阵 。 为 方便 


方 图 。 


KÆ; Fi 为 归 一 化 后 的 数值 。 


这 种 计算 方法 在 特 
几乎 接近 于 零 ， 甚 至 会 出 现 4 


党 小 , 


归 一 化 处 理 得 到 的 特征 集 的 数值 过 小 ， 在 使 用 SVM 等 分 类 
器 分 类 时 可 能 会 造成 难 
用 了 最 小 最 大 规范 化 ， 如 式 (5) 所 示 ， 其 中 : min 表示 特征 


N 
F=cnt, >》 cn 


ja 


" 


不 一 致 可 能 带 来 的 干扰 ， 需 对 统计 直 
图 进行 归 一 化 处 理 。 传 统 做 法 是 使 用 式 (4) 
数 。 其 中 : 


的 概率 分 布 函 
cnti 代 表 第 i 种 模式 出 现 的 次 数 ; N 代表 直方 图 的 


(4) 


征 维 度 比较 大 时 ， 得 到 的 特征 数值 非 
` 数 点 下 溢 的 情况 。 这 种 


以 区 分 的 局 面 。 本 文 在 作 归 一 化 时 


方 


图 中 的 最 小 值 ，max 表示 特征 直方 图 中 的 最 大 值 。 式 (5) 


IFI] 
]-] 
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是 式 (4) 的 线性 变换 ， 但 特征 的 数值 得 到 了 较 大 的 提升 。 3.4%。 另 外 ， 在 表 4 中 ， 文 献 [8] 和 文献 [17] 都 使 用 的 是 改进 
F, = (cnt, — min) / (max— min) (5) 的 方向 特征 , 而 本 文 的 LCPC 特征 从 AER 上 相 比 而 言 分 别 降 


低 了 1.42% 和 3%。 
表 2 GPDS-160 数据 集 上 的 实验 结果 


3 ”实验 结果 与 分 析 


本 文 使 用 了 两 种 公开 数据 集 有 MCYT 和 GPDS 英文 离线 Table 2 Results on GPDS-160 database 
签名 库 2 个 。MCYTII0 是 一 个 含 75 人 的 离线 签名 数据 集 ， "" "T FAR/% 
每 位 作者 都 包含 15 个 真实 签名 和 15 个 伪造 签名 。 GPDS-160 iis E SERM ap up AD 
是 GPDSGray96000 签 名 数据 集 的 子 集 , 是 取 其 中 前 160 人 的 5 2691 116 179 2241 
数据 .其 中 每 位 作者 都 包含 24 个 真实 签名 和 30 个 伪造 签名 。 12 1766 1.11 1908 1837 

鉴别 阶段 使 用 分 类 的 是 RBF 核 的 支持 向 量 机 (support 5 26.94 0.46 1231 19.63 
vector machine , SVM), ， 在 调 参 阶段 结合 网 格 搜索 和 10 次 5 "ue 12 12.86 0.59 15.68 1425 
折 交 叉 验 证 法 找到 最 佳 的 惩罚 因子 C 和 高 斯 核 参数 7 。 在 分 5 23.16 0.34 1304 181 
类 鉴别 阶段 , 需要 对 每 位 作者 都 构建 一 个 二 分 类 SVM, 因此 DPPCRLCPC 12 IIS 041 1479 1297 
本 文 提出 的 方法 是 一 种 WD(writer-dependent) 模 型 。 363. MCYT 数据 集 上 与 其 他 方法 的 对 比 

评估 模型 的 指标 有 FAR, FRR 和 AER. 错误 接受 率 (false Table 3 Comparison with other methods on MCYT 
acceptance rate, FAR) 是 指 测试 时 伪造 签名 被 误 判 成 真实 签名 方法 TS 特征 AER/% 
的 概率 。 错 误 拒绝 率 (false rejection rate, FRR) 则 是 指 测试 时 Soleimani[12] 10 DRT 15.69 
真实 签名 被 误 判 为 伪造 签名 的 概率 。 平 均 错 误 率 (average Ferrer [13] 5 LBP 23.16 
error rate，AER) 则 是 取 FAR 和 FRR 的 平均 值 ， 即 Alonso-Fernandez[14] 10 - 22.49 
AER -0.5x (FAR - FRR) ， 其 中 的 FAR 是 指 熟练 伪造 情况 下 的 误 本 文 方法 10 | LBPC&LCPC 13.52 
纳 率 。 表 4  GPDS-160 数据 集 上 与 其 他 方法 的 对 比 
3.1 实验 结果 Table 4 Comparison with other methods on GPDS-160 

考虑 到 上 一 节 提 到 的 Equimass 网 格 划分 方法 , 签名 图 像 方法 TS 特征 AER/% 
可 划分 成 五 个 部 分 ， 故 LBPC 特征 共有 200 维 ， 而 LCPC 特 Gueribai[15] 12 Curvelet transform 15.07 
征 共 有 2 030 维 。 这 两 种 特征 维 数 都 比较 高 ， 需 要 使 用 主 成 Eskander[16] — 12 Boosting feature 15.24 
41 4) lir (principal component analysis, PCA) 降 维 。 在 MCYT 中 杨 丹 凤 [8] 12 方向 与 网 格 特征 融合 15.67 
LBPC 和 LCPC 特征 分 别 降 到 了 15 维和 35 维 , 在 GPDS-160 Nguyen[17] 12 MDF 17.25 
中 LBPC 和 LCPC 特征 分 别 降 到 了 16 维和 49 维 。 本 文 方法 12 LBPC&LCPC 12.97 

对 每 位 作者 ， 随 机 选 出 一 组 参考 签名 (MCYT 数据 集中 . 
分 别 选取 5、10 4, GPDS-160 中 分 别 选取 s. 1240 和 大 4 ”结束 语 


量 随 机 伪造 签名 用 于 训练 ， 剩 余 的 真实 签名 和 熟练 伪造 签名 本 文 提出 了 两 种 新 的 离线 签名 的 特征 (LBPC 和 LCPC )， 
及 一 部 分 随机 伪造 签名 用 于 测试 。 由 于 每 个 作者 的 参考 签名 ”将 LBP 与 轮廓 特征 结合 ， 同 时 丰富 了 轮 廊 链 码 。LBPC 特征 
是 从 其 所 有 真实 签名 中 随机 抽取 的 ， 可 能 对 实验 结果 有 一 定 。 不仅 可 以 减少 LBP 的 维度 , 还 能 有 效 地 去 除 签名 尺寸 的 不 一 
的 影响 。 为 降低 偶然 性 并 保证 结果 的 可 靠 性 ， 将 每 次 实验 重 。 致 带 来 的 影响 。LCPC 特征 则 是 对 轮廓 链 码 或 方向 链 码 的 一 
复 50 次 ， 选 择 这 50 次 实验 得 到 的 AERs 的 中 位 数 作为 此 次 。” 种 改进 。 在 归 一 化 阶段 ， 使 用 最 大 最 小 规范 化 ， 使 特征 在 数 
实验 的 最 终结 果 。MCYT 数据 集 上 的 实验 结果 (RF RRE — 值 上 得 到 了 提升 。 两 种 特征 融合 会 导致 维度 过 高 ， 需 要 使 用 
机 伪造 ，SF 代表 熟练 伪造 ) 如 表 1 所 示 ， 取 得 最 好 的 AER pca 降 维 。 最 后 ， 使 用 SVM 分 类 器 分 别 在 MCYT 和 


LH 


H 


Wr FT 


E 


7j 13.5296, GPDS-160 数据 集 上 的 实验 结果 如 表 2 所 示 ， 取 GPDS-160 两 个 数据 集 上 进行 实验 。 将 本 文 提出 的 方法 与 其 
得 最 好 的 AER 为 12.97%。 他 方法 进行 比较 ， 证 明确 实 是 有 所 改进 。 
表 1 MCYT 数据 集 上 的 实验 结 由 于 特征 维度 很 高 ， 有 些 轮廓 模式 可 能 作用 不 大 ， 在 未 
ae 来 工作 中 计划 对 轮廓 模式 展开 深入 研究 ， 对 轮廓 模式 的 共生 
"m sepka mro TARP ama 关系 找到 更 为 合适 的 组 合 规则 ， 降 低 维度 ， 进 一 步 提升 其 有 
RF SF 效 性 。 
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